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Abstract—Automatic summarization of videos consists of gen-
erating short summaries of videos. The evolution of digital
video has created a large amount of video data distributed
and used in various applications. However, as the amount of
video data is very large, summarization algorithms spends too
much time to generate summaries, which is undesirable. To
solve this problem, this paper proposes the parallelization of a
summarization algorithm using Graphic Processor Units (GPU).
These graphics processors enable the implementation of high-
performance algorithms and with very high memory bandwidth.
This work focuses specifically on NVIDIA GPUs, one of the world
leader in video cards.
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Resumo—A sumarizacio automatica de videos consiste em
gerar pequenos resumos de videos. A evolucdo dos videos
digitais gerou um aumento na quantidade de dados dos videos
distribuidos e usados em diversas aplicacdes. Porém, como a
quantidade de dados dos videos é muito grande, os algoritmos
de sumarizacido empregam muito tempo para gerar os resumos, o
que ¢ indesejado. Para resolver esse problema, este trabalho pro-
poe a paralelizacdo de um algoritmo de sumarizacio utilizando
Graphic Processor Unit (GPU). Esses processadores graficos
permitem a implementacao de algoritmos de alto desempenho
e com a memoria de banda muito elevada. Neste trabalho, foca-
se, especificamente, nas GPUs da NVIDIA, uma das empresas
mundialmente lider em placas de videos.
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I. INTRODUCAO

Os avancos em técnicas de compressdo, a diminui¢do no
custo de equipamentos para aquisi¢do e armazenamento de
video e, ainda, a disponibilidade de meios de transmissdo
de dados em alta velocidade t€m facilitado a forma como
os videos sdo criados, armazenados e distribuidos. Como
consequéncia, os videos passaram a ser utilizados em vérias
aplicacbes praticas em sistemas como maquinas de buscas,
bibliotecas digitais e sistemas de seguranca [1]]. Este grande
volume de videos acarretou no aumento de pesquisas para
o desenvolvimento de novas tecnologias que gerenciem efi-
cientemente estes dados. Neste contexto, a sumarizacdo de
videos € um assunto muito estudado pois € uma etapa essencial
para indmeras aplicacdes de videos, tais como indexagdo,
navegacgdo e recuperacgio por conteido [2].
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Sumarizacdo de videos € o processo de extracio de um
resumo do conteddo original do video, cujo objetivo é for-
necer rapidamente uma informagio concisa do seu contetido,
preservando a mensagem original do video [3]]. Novo modelos
e algoritmos de sumariza¢do de videos tem sido propostos
na literatura da drea, porém, geralmente, requerem um alto
consumo de tempo [4].

Em [1f], foi proposto uma abordagem simples, eficaz e
eficiente para sumarizac¢do automdtica de videos. Este método,
chamado VSUMM, ¢é baseado na extracdo das caracteristi-
cas de cor dos quadros do video e na classificacdo ndo-
supervisionada destes. No entanto, este algoritmo € eficiente
para videos curtos e de baixa resolugdo, ndo atendendo, assim,
a demanda atual de videos em alta resolu¢do e com duracio
variada. Para esses tipos de videos, o VSUMM emprega muito
tempo na geragdo do resumo.

Neste mesmo contexto, com 0s avangos nas representacoes
dos videos e imagens digitais, além da necessidade de tecno-
logias (software) para o gerenciamento eficiente destes dados,
também surgiu a necessidade de hardware que realize com
eficiéncia o processamento e manipulacdo dos dados. Com
isso, os processadores graficos (GPUs) ficaram em evidéncia.
Estes chips grificos comecaram como processadores de video
com fungdo fixa, mas se tornaram cada vez mais programaveis
e poderosos em termos de computacio.

Em 2006, a empresa NVIDIA introduziu C UDATM  yma
arquitetura de computacio paralela que aproveita a compu-
tacdo paralela das GPUs da NVIDIA para resolver vdrios
problemas computacionais complexos através de uma maneira
muito mais eficiente que em CPU [3].

Com tudo isso, o problema de gerar um resumo de videos
longos e em alta resolu¢do empregando um menor tempo, pode
ser resolvido utilizando GPUs. Este trabalho propde a para-
lelizacdo e consequentemente a aceleracdo do algoritmo de
sumarizacdo chamado VSUMM proposto em [1]], [6] usando
de GPU, especificamente utilizando a plataforma CUDA.

II. METODO DE SUMARIZACAO AUTOMATICA DE VIDEOS

z

A sumarizagdo de video € o processo de extracdo de um
resumo do conteddo original do video, cujo objetivo é for-
necer rapidamente uma informagdo concisa do seu conteido,
preservando a mensagem original do video [3]. O método de
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Figura 1.

sumarizacdo automdtica de videos que serd utilizado como
base para a paralelizagio é o descrito em [1],[6]]. Este método
¢é dividido em 5 etapas, detalhadas nas subsecdes seguintes e
apresentas na Figura [T]

A. Segmentagdo do Video

A segmentagdo temporal do video € a primeira etapa deste
método. Existem vdrios tipos de segmentacdo. Neste caso, foi
escolhida a segmentacdo em quadros, pois nela ndao ocorre
tantas redundincias quanto na segmentagio por tomadas [1]].
Além disso, o VSUMM nio analisa todos os quadros do
video, mas apenas um subconjunto (amostragem). A taxa de
amostragem utilizada é de um quadro por segundo.

B. Extragdo de Caracteristicas e Eliminagcdo de Quadros
Inexpressivos

No VSUMM, o histograma de cor € aplicado para descrever
o contetido visual dos quadros. O histograma de cor repre-
senta a distribuicdo de frequéncia de ocorréncia dos valores
cromdticos em uma imagem. Neste método, os quadros do
video sdo transformados para o espago de cor HSV, o qual
€ uma escolha popular para manipulacio de cor. Com isso, o
histograma de cor € calculado apenas para o componente Hue,
que representa o componente de cor espectral dominante em
sua forma pura [6]. Além disso, a quantiza¢do do histograma
de cor foi definida com 16 bins, reduzindo significantemente a
quantidade de dados sem perder informagdes importantes [[]].

Apés a extragdo das caracteristicas, os quadros inexpressi-
vos sdo removidos. Os quadros eliminados sdo os quadros
monocromdticos devido aos efeitos de fade-in e out. Para
remover estes quadros, o VSUMM computa o desvio padrdo
do vetor de caracteristicas. O desvio padrdo destes quadros
¢ igual ou muito préximo de zero [6], entdo eles podem ser
facilmente eliminados.

C. Clusterizagdo dos Quadros

O algoritmo de agrupamento utilizado foi o k-means
[7], um dos mais simples algoritmos de classificacdo néo-
supervisionada e mais amplamente utilizado, apresentando
resultados promissores para o problema de agrupamento. A
ideia central do k-means consiste na maximizagdo da distancia
inter-grupos, de mesmo modo que minimiza a distincia intra-
grupo. Inicialmente, o algoritmo distribui aleatoriamente os
elementos de um certo conjunto de dados em k grupos, onde
k é determinado previamente [6]], e calcula as médias dos
elementos de cada grupo, que correspondem aos centréides.
Em seguida, cada elemento € deslocado para o grupo corres-
pondente ao centréide mais préximo. Com esse novo rearranjo
dos elementos, novos centrdides sdo calculados. O processo é
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Etapas do Método de Sumarizacdo VSUMM
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repetido até que nenhuma mudanca ocorra, ou seja, 0S grupos
se estabilizem.

D. Identificacdo dos Quadros-chave

Uma vez que os grupos foram formados pela clusterizagao,
o préximo passo consiste em identificar os quadros-chave. Um
grupo é considerado grupo-chave se o seu tamanho é maior
que a metade da média do tamanho dos grupos. Da mesma
forma, para cada grupo-chave, o quadro mais préximo do
centréide é selecionado como o quadro mais representativo.

E. Eliminagcdo de Quadros-chave Semelhantes

Para eliminar os quadros-chave semelhantes, os quadros-
chave sdo comparados entre si de acordo com a caracteristica
extraida (histograma de cor). Caso o valor medido (dist. eucli-
diana) seja menor que 7 (0 mesmo utilizado para determinar
o nimero de grupos), entdo o quadro-chave € eliminado. Por
fim, os quadros-chave resultantes sdo dispostos em ordem
cronoldgica para facilitar o entendimento visual do resumo.

ITII. UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO (GPU)

Computacdo em GPU € a utilizagdo de uma GPU em con-
junto com a CPU para acelerar aplicativos inicialmente de uso
especifico e posteriormente de uso geral nas dreas cientifica
e de engenharia. A computacdo GPU oferece desempenho
sem precedentes para aplicativos ao transferir as partes de
processamento intensivo do aplicativo para a GPU, enquanto
o resto do c6digo continua sendo executado pela CPU [53].

A combinagdo de CPU e GPU resulta em uma ferramenta
poderosa de alguns nucleos otimizados para processamento
serial (CPU) e milhares de nicleos menores e mais eficientes
projetados para desempenho paralelo (GPU). A Figura |Z|
apresenta uma comparagdo arquitetural entre CPU e GPU. E
possivel ver que na GPU mais transistors sao destinados ao
processamento de dados ao invés de cache de dados e controle
de fluxo, tornando o processamento em GPU mais eficiente.

Com o objetivo de juntar software e hardware paralelos,
a NVIDIA apresentou a CUDA (Compute Unified Device
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Figura 2. Comparacdo entre CPU e GPU



Architecture) em 2006, a primeira solu¢do do mundo para
computac¢do de propésito geral em GPUs [3].

Na esséncia de CUDA estdo trés principais abstracdes -
hierarquia de grupos de threads, memérias compartilhadas e
sincronizagdo de barreira - que s@o expostas ao programador
como um conjunto minimo de extensdes de linguagem. Essas
abstracdes guiam o programador a particionar o problema
em subproblemas mais globais que podem ser resolvidos
independentemente em paralelo por blocos de threads, e cada
subproblema em partes mais especificas que podem ser resol-
vidas de forma cooperativa em paralelo por todas as threads
dentro do bloco [8].

Em CUDA, existem fun¢des chamadas kernels que, quando
chamadas, sdo executadas N vezes em paralelo por IV diferen-
tes threads CUDA. Essas threads formam um bloco de threads.
Por fim os blocos sdo organizados em um grid de blocos de
threads, como ilustrado na Figura El

As threads dentro de um bloco podem cooperar entre si
usando o compartilhamento de dados pela memdria com-
partilhada e sincronizando a execucdo para coordenar oS
acessos a memoria. O desenvolvedor pode especificar pontos
de sincroniza¢do no kernel.

IV. IMPLEMENTACAO DO METODO VSUMM EM CUDA

Para paralelizar o VSUMM, inicialmente, € necessério anali-
sar quais as etapas do método sdo paralelizdveis, ou seja, quais
partes de cada passo do algoritmo podem ser divididas em
subproblemas menores que serdo executados simultaneamente.
A seguir, sdo apresentadas as paralelizacdes, em andamento,
de cada etapa do VSUMM.

A. Segmentacdo do Video, Extracdo de Caracteristicas e
Eliminagcdo de Quadros Inexpressivos

A implementacdo em GPU desta etapa consiste em utilizar a
biblioteca NVIDIA NVCUVID [9]] criada para decodificagio
de videos com CUDA. Com as fung¢des desta biblioteca, os
frames sdo decodificados diretamente para GPU, sem a neces-
sidade de copid-los para GPU para posteriores processamentos.
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Figura 3. Grid de Blocos de Thread

O processo de cépia da CPU para GPU e vice-versa € muito
custoso, entdo deve ser evitado o maximo. Neste caso, como é
utilizada uma amostragem dos quadros, € escolhido um quadro
por segundo.

Com os quadros decodificados para GPU, a préxima etapa
¢é a extracdo de caracteristicas, que consiste na transformacao
dos quadros para o espagco HSV e no célculo do histograma
dos quadros. A transformagdo para o espago de cor HSV ¢
paralelizavel pois sdo feitas operagdes pixel a pixel, de forma
que cada thread pode ficar responsdvel por um pixel.

Calcular histogramas em CPU ¢ trivial e facil de implemen-
tar. Porém em GPU, para obter o resultado com eficiéncia, o
célculo ndo é tdao simples. O problema € que multiplas threads
podem querer incrementar a mesma faixa (bin) do histograma
ao mesmo tempo, o que gera conflito entre as threads. Para
resolver isso, sdo utilizados incrementos atdmicos, que forcam
o algoritmo a sequenciar os incrementos.

O célculo do histograma em GPU ¢ dividido em duas fases.
Na primeira fase, cada bloco computa um histograma dos
dados que suas threads examinam. Como cada bloco faz isso
independentemente, esses histogramas podem ser computados
na memoria compartilhada, economizando o tempo.

A segunda fase consiste na juncdo de cada histograma
tempordrio calculado nos blocos em um histograma global.
Esta tarefa envolve adicionar cada entrada dos histogramas
dos blocos a entrada correspondente no histograma final, como
ilustrado na Figura []

A eliminacdo dos quadros inexpressivos € feita simultane-
amente com a extra¢do das caracteristicas, pois necessita do
vetor de caracteristicas. O cédlculo do desvio padrdo € realizado
em CPU pois € trivial e em um conjunto pequeno de dados.

As restrigdes dessas implementacdes estdo relacionadas a
quantidade de quadros que cabem simultaneamente nas GPUs
e também na memoria compartilhada para calculo dos histo-
gramas. Por isso, colocaremos na GPU a quantidade maxima
de quadros suportados, faremos as operacdes (transformacio
do espaco de cor e cédlculo do histograma) e retornaremos os
resultados para CPU, elimando da GPU os quadros ja proces-
sados. Este processo serd repetido até que as caracteristicas de
todos os quadros amostrados sejam calculadas.

B. Clusterizacdo dos Quadros

O algoritmo de clusterizacdo utilizado nesta etapa € o k-
means. Este algoritmo pode ser dividido em 5 etapas princi-
pais: 1) Escolha do nimero de grupos desejado, k; 2) Divisdo
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Figura 4. Tlustragdo do Célculo do Histograma em GPU



Tabela 1
EXPERIMENTOS: T2-T3 EQUIVALE AO TEMPO DE EXECUCAO EM SEGUNDOS DAS ETAPAS 2 E 3 DO VSUMM; TT E O TEMPO TOTAL; SPEEDUP E A
MELHORIA DO RESULTADO EM GPU EM RELACAO COM O RESULTADO DA CPU.

[ Video | T2-T3 CPU | T2-T3 GPU [ SpeedUp [ TT CPU [ TT GPU [ SpeedUp |

1 19,42 8,57 2,26x 32,73 21,37 1,53x
2 20,47 9,06 2,25x 31,27 23,14 1,35x
3 12,19 5,28 2,30x 23,49 12,49 1,88x
4 8,78 4,17 2,10x 17,30 13,44 1,28x
5 18,41 8,59 2,14x 28,71 21,59 1,32x

do conjunto de dados aleatoriamente nos k grupos; 3) Célculo
do centréide de cada grupo; 4) Célculo da distancia de cada
dado para o centréide e transferéncia dos dados para o grupo
cuja distancia ao centréide é minima; 5) Repeti¢do dos passos
(3) e (4) até que nenhum dado seja mais transferido.

Como apresentado em [10]], a terceira etapa da clusterizacio
¢ a mais custosa do algoritmo, ela tem complexidade de
0(nk). Dessa forma, o foco da paralelizagdo do agrupamento
dos quadros serd no célculo da distincia de cada frame para
o centréide e a transferéncia dos frames para o grupo cuja
distancia ao centréide é minima.

Esta implementagdo em GPU serd como descrito em [10].
Cada thread ficard responsavel pelo cdlculo da distincia de
cada quadro para o centrdide. Entdo, cada thread vai percorrer
todos os centrdides iniciais, € ao achar a menor distincia
entre o quadro e um centrdide, se tornard membro do grupo
representado por aquele centréide. Quando todas as threads
terminarem esta tarefa, o grupo de cada quadro foi definido.

C. Identificagdo dos Quadros-chave e
Quadros-chave Semelhantes

Eliminacdo de

A etapa de extra¢do de quadros-chaves pode ser implemen-
tada em GPU pois a escolha de um grupo-chave depende ape-
nas de cada grupo separadamente, de forma que esta escolha
pode ser realizada simultaneamente. Ja a escolha do quadro-
chave dentro de cada grupo-chave e a eliminagido de quadros-
chave semelhantes ndo podem ser realizadas paralelamente
pois dependem de informagdes dos outros quadros.

V. RESULTADOS PRELIMINARES

As implementacdes das etapas de Extragdo de Caracteristi-
cas e Eliminacdo de Quadros Inexpressivos jd foram conclui-
das e possibilitaram obtencdo de resultados preliminares.

Para estes testes iniciais, foram utilizados os 5 videos entre
os mais longos presentes na base de dados criada a partir do
YouTube descrita em [6]. Os géneros dos videos escolhidos
sdo esporte, show musical, noticias e videos caseiros. Os
experimentos foram executados em um computador com dois
processadores Intel Xeon ES606 Quad Core 2.13GHz, 66GB
de memoéria RAM, 8TB de HD e rodando o sistema operacio-
nal Ubuntu Server 12.10. A placa de video é a GeForce GTX
550 Ti da NVIDIA, que possui 192 CUDA Cores e a versao
do CUDA utilizada foi a 4.2.

A Tabela [I| apresenta os resultados comparativos entre o
tempo gasto na etapa de extracdo de caracteristicas e elimi-
nagdo de quadros inexpressivos em CPU e em GPU. Esses
resultados mostram que a implementacdo do histograma em

GPU melhorou aproximadamente em 2 vezes o tempo de
execucdo das etapas do VSUMM. Ja em relagdo ao tempo
total do algoritmo, a melhoria ficou em 1,5 vezes na média.

VI. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou as primeiras implementacdes pa-
ralelas em GPU do algoritmo de sumarizagdo chamado
VSUMM [1], [6]. Analisando os resultados, é possivel con-
cluir que se implementando apenas uma parte da proposta
de paralelizacdo, extragdo de caracteristicas e eliminac¢do de
quadros inexpressivos, os resultados ja foram satisfatérios. Ao
implementar todas as propostas, espera alcancar um speedup
superior a 4.

Como trabalhos futuros pretende-se finalizar a implementa-
¢do paralela do método de sumarizagdo automdtica VSUMM.
Além disso outro algoritmo de sumarizacao, proposto em [11],
serd paralelizado utilizando CUDA. Por fim, serd criada uma
base de dados para os testes dos algoritmos em GPU com
videos em alta resolu¢dio e com variadas duracdes de tempo.
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